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RESUMEN

La morosidad sobre la cartera de consumo evidencia un patrón que debe ser considerado en
la toma de decisiones de las entidades financieras para una adecuada administración del riesgo
crediticio teniendo en cuenta su alta volatilidad.
En efecto, un desempeño económico desfavorable relacionado con algunos sectores financieros,
las bajas tasas de crecimiento económico y mayores niveles de desempleo, incrementa la
probabilidad del incumplimiento de las obligaciones de los hogares debido a la menor capacidad
de pago por la reducción de sus ingresos. De acuerdo con estos impactos, las entidades financieras
necesitan contar con mecanismos para abordar el pronóstico sobre el riesgo financiero bajo el
análisis de las series de tiempo como se indica en el documento «Guidance to Banks on nonperforming Loans» (European Central Bank, 2017) donde se establece como factor clave para la
supervisión bancaria el índice de morosidad y la guía de mejores prácticas para el control este
indicador.
Este documento resulta pertinente para abordar un indicador de morosidad estimado por medio de
un modelo ARIMA – GARCH el cual permita realizar pronósticos y encontrar evidencia para
determinar la existencia de factores específicos que afecten el comportamiento de la cartera de un
producto financiero de un banco en un periodo determinado entre los años 2013 – 2018.

Palabras clave: Riesgo financiero, series de tiempo, pronóstico financiero, cartera
Clasificación JEL: G32, G22, G17, G21

ABSTRACT

The delinquency of the consumer portfolio evidences a pattern that must be considered in
the decision-making of financial entities for an adequate management of financial risk taking into
accounts it´s high volatility.
In effect, an unfavorable economic performance, related to some financial sectors, low economic
growth rates and higher levels of unemployment, increases the probability of noncompliance with
household obligations due to the lower ability to pay for the reduction of their income. Due to this
impacts, financial institutions need to have mechanisms to address the forecast on financial risk
under the analysis of time series as indicated in the document «Guidance to Banks on nonperforming Loans» (European Central Bank, 2017) where the delinquency rate is established as a
key factor for banking supervision and a guide to best practices for controlling the indicator is
identified.
This document is relevant to address an indicator of late payment, estimated using an ARIMA –
GARCH model which allows forecasting and finding evidence to determine the existence of
specific factors that affect the behavior for a portfolio of a bank´s financial product in a fixed period
between 2013 – 2018.

Key words: Financial risk, insurance companies, financial forecasting and simulation, micro
finance institution
Classification JEL: G32, G22, G17, G21
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Introducción

En una economía, las actividades de producción, distribución, transacción y consumo, para
su efectivo desarrollo, requieren de una base monetaria representada por el dinero. La cantidad de
instituciones, instrumentos y recursos que permiten la financiación de las diferentes actividades
económicas en un país, tanto a nivel individual como empresarial, es denominada como sistema o
estructura financiera. Este tipo de estructura suministra una completa gama de servicios que
requieren los múltiples agentes económicos, ya sean de nivel micro o macroeconómico, o de
carácter público o privado.
El sistema o entidad financiera cumple con la función de asignar continuamente los recursos
monetarios o no en la economía, de aquellos agentes superavitarios hacia agentes deficitarios que
demandan dinero para alguna actividad.
Casi todas las actividades que realiza el ser humano están atadas a un riesgo. Todos los eventos se
desarrollan en un entorno de incertidumbre los cuales generan resultados desfavorables o
favorables para todos. La palabra clave en materia de riesgos es incertidumbre: “No se sabe si
cuando se realiza una actividad se materializará en un riesgo” (AMV, 2014).
La medición y el control de riesgos financieros parten del principio de que en toda actividad existe
un riesgo, pero dicho riesgo puede ser controlado, diversificado, cubierto, entre otros.
El análisis financiero no se limita exclusivamente a evaluar las partidas que componen los estados
financieros de una entidad, sino que también se trata de una herramienta de poder predictivo de
hechos económicos en el futuro. A través de la medición de los riesgos financieros se puede
identificar, medir, gestionar y en términos más generales controlar las posibles pérdidas que se
pueden presentar por la volatilidad de los factores de riesgo.
La globalización de los mercados ha venido generando una mayor volatilidad de las variables
macroeconómicas lo cual ocasiona que las entidades financieras presenten pérdidas considerables,
lo que ha motivado al uso continuo de instrumentos financieros, en especial el control y
seguimiento sobre la cartera morosa, con el fin de cubrir el riesgo diario que se presenta y la pérdida
de los créditos originados.
El objetivo de este trabajo de investigación es buscar la estructura de las volatilidades sobre el

portafolio de libranza correspondiente a la cartera de consumo de una entidad financiera por medio
de características autorregresivas de las series de tiempo mediante el uso de un modelo ARIMA –
GARCH, los cuales permiten analizar y caracterizar la varianza condicional de la base de datos en
el periodo comprendido entre el año 2013 y el 2018, con índices diarios de morosidad.
El presente documento se desarrolla por medio de los siguientes apartados; en el primero, se realiza
una revisión sobre el comportamiento de los índices de morosidad en Estados Unidos debido a la
crisis financiera en el año 2007, la evidencia de su contagio y la vulnerabilidad de los bancos a
nivel mundial y en diferentes grados como en la Unión Europea y en América Latina. En este
mismo, se realiza la revisión de la literatura en torno al tema de investigación donde se explican
los diferentes modelos usados para el análisis de los componentes para establecer el indicador de
vulnerabilidad del sistema financiero, así como la teoría respecto a las situaciones de riesgo. En el
segundo apartado, se plantea la revisión de hechos estilizados sobre el comportamiento de los
índices de morosidad para el portafolio de libranza de la entidad financiera. En el cuarto apartado,
se desarrolla la descripción del proceso metodológico para la implementación de un modelo
ARIMA – GARCH y en el quinto, se indicarán los hallazgos obtenidos a partir de la estimación de
los modelos con sus respectivas interpretaciones y análisis. Por último, se presentan las
conclusiones y recomendaciones finales.

1. Estado del Arte
A fin de analizar los factores que pueden incidir en la calidad de una cartera de consumo de
una entidad crediticia, se han de considerar las características internas de este tipo de entidades e
indiscutibles factores económicos y propios de la industria (Chien-Chang & Sheng-Hung, 2011).
El riesgo de crédito se define como la probabilidad de que un prestatario no pueda cumplir con sus
obligaciones contractuales de interés y/o capital, ya sea de forma total o parcial (Matus, 2007).
La materialización del riesgo (default) genera pérdidas elevadas para el sector financiero afectando
su sostenibilidad y estabilidad, por lo que la lectura señala al riesgo de crédito como una de las
principales causas de las crisis bancarias (Sagner, 2012). Para poder examinar los determinantes
sobre el riesgo de crédito, estudios empíricos generalmente utilizan diferentes proxys de la caída
de la calidad del crédito, incluyendo provisiones por préstamos incobrables, ratio de cartera de
crédito en mora, entre otros. (Louchichi & Boujelbene, 2016) Utilizaron un enfoque bajo el cual el
riesgo de crédito se mide a través del índice de morosidad, la cual es la cantidad de préstamos en
mora en poder de la entidad financiera con relación al monto total de préstamos.
Debido a la crisis financiera presentada a finales del año 2007 en la economía de Estados Unidos,
debido al otorgamiento de créditos entre los años 2003 y 2008, el ambiente macroeconómico
favorable previo a la crisis mundial proporcionó condiciones crediticias favorables y menores
préstamos improductivos a los bancos. Sin embargo, el incremento sobre la cartera morosa fue una
de las principales características de las crisis financieras. Esta recesión mundial no fue la excepción
y puso en evidencia la vulnerabilidad sobre el contagio a nivel mundial: solo en la Unión Europea,
el volumen de préstamos morosos en relación con el PIB se duplicó entre el año 2009 y el 2014.
Por otro lado, a lo largo del año 2008 diferentes economías de la región latinoamericana
experimentaron una importante desaceleración, entre ellas Colombia, México, Venezuela y el
Caribe. De este modo, la abundancia del financiamiento se redujo desde el tercer trimestre del año
2007, coincidiendo con la primera fase de la crisis financiera en los Estados Unidos (Uquillas &
González, 2017).
De este modo, para el año 2009 las obligaciones en mora incrementaron sustancialmente y fueron
indiscutibles las restricciones crediticias y los problemas de liquidez; el deterioro sobre los balances

en los bancos ocasionó una retroalimentación sobre la economía ya que impactó negativamente los
índices macroeconómicos como el desempleo, el PIB, entre otros. La crisis financiera internacional
ocasiono un contagio de manera compleja al largo del tiempo y ocasiono diferentes impactos sobre
diferentes países de América Latina.
La inestabilidad de los sistemas financieros se origina con mucha frecuencia en factores de tipo
macroeconómico, por ello las autoridades monetarias y cambiarias tienen la responsabilidad de
imponer controles para minimizar el riesgo que se transmite a la actividad financiera y, por ende,
a los ahorros del público a raíz de problemas fiscales, monetarios y cambiaros.
En el estudio Determinantes Macro y Microeconómicos para pruebas de Tensión de Riesgo de
Crédito, Uquillas señala la importancia y significado sobre el índice de vulnerabilidad dentro del
sistema financiero: “El índice de vulnerabilidad financiera es un instrumento que permite con
anticipación eventuales situaciones de riesgo y vulnerabilidad del sistema” (Uquillas & González,
2017).
De este modo, se relaciona la importancia de la medición efectiva y cuantitativa del riesgo asociada
con la probabilidad de perdidas futuras.
Para el caso Colombiano, el año 2010 se presentó una recuperación económica debido a los
términos de intercambio, las mejoras en los niveles de confianza y las condiciones favorables sobre
el financiamiento impulsaron el crecimiento sobre el producto interno bruto, impulsando de esta
forma la inversión y el consumo. Lo anterior contribuyó a la recuperación de actividades de
intermediación tradicional luego de la desaceleración del crédito, que se dio como consecuencia de
la crisis internacional mencionada anteriormente en el año 2009.
Según la evolución de la cartera del sistema financiero colombiano, entre marzo y septiembre del
año 2017, la cartera bruta de las entidades financieras siguió desacelerándose, lo que obedeció a la
dinámica de los créditos de consumo y vivienda, junto con la estabilización del crecimiento de la
cartera comercial en bajos niveles. Por su parte, la cartera riesgosa y vencida se expandió a un
mayor ritmo ((DEFI), 2017). Esto, es dado a la dinámica de la cartera total, lo que conllevo a que
los indicadores de calidad por riesgo y mora presentaran un representativo incremento.
Entre las ventajas de utilizar este índice de morosidad como medida para el riesgo de crédito a nivel
agregado o individual comenzó a ganar comparabilidad ya que se ha utilizado como un indicador

macro-prudencial por los reguladores como el Financial Soundness Indicators. Una de las mayores
desventajas sobre el uso de este indicador es que aún existen pocos datos disponibles, los cambios
legislativos pueden influir en el volumen de préstamos en mora sobre los diferentes países y
finalmente este índice es un indicador retroactivo del riesgo crediticio.
Teniendo en cuenta que uno de los más grandes contribuyentes a la economía colombiana es el
sector financiero, es indispensable realizar el análisis de la cartera de los productos de colocación
en Colombia en el periodo comprendido entre el año 2013 y el 2018 para así poder realizar un
análisis sobre los indicadores de morosidad y de riesgo para entender el comportamiento de los
consumidores.
La caída de la dinámica económica interna reflejada en los bajos resultados económicos, el precio
del petróleo, el sobreendeudamiento, el riesgo de país y la volatilidad sobre la tasa de cambio del
dólar fueron otras preocupaciones que incidieron sobre el comportamiento en el índice de la cartera
del sistema financiero.

De este modo, los modelos de medición sobre el riesgo financiero se han popularizado desde inicios
del siglo XXI, cuando el Comité de Basilea 1 realizó la publicación de un conjunto de medidas
conocidas en el día de hoy como Basilea II, el cual entro a reformar el texto “International
Convergence of Capital Measurement and Capital Standards”, también conocido como Basilea I2.
El primer acuerdo establecía la obligación de mantener un saldo mínimo equivalente al 8% sobre
los activos ponderados dado el riesgo de crédito (Salazar Villano, 2013).

Después de la primera publicación de Basilea, se introdujeron nuevos lineamientos adicionales
concretados en Basilea II, versión final que fue publicada en el año 2004 y aplicada en sentido
regulatorio desde el año 2007. En este documento, el 8% continuó siendo un coeficiente de
referencia para los recursos propios financieros, pero la principal diferencia respecto al primer
pronunciamiento de Basilea I fue la forma de estimar el riesgo de crédito. De acuerdo con el
documento Visión General del Nuevo Acuerdo de Capital Basilea (2001) existen tres pilares
1

El Comité de Basilea o Comité de Supervisión Bancaria de Basilea es una entidad que brinda orientación a nivel
mundial en materia de regulación financiera (Westreicher, 2018).
2
Basilea I fue el primero de los acuerdos emitidos por el Comité de Basilea en donde se publicaron diversas
recomendaciones sobre la emisión de créditos en las entidades financieras en función de su capital.

básicos sobre la gestión bancaria en el marco de Basilea II: requerimientos de capital, revisión de
un supervisor y diciplina sobre el mercado. Dentro de estos el más significativo es el de
requerimientos de capital, el cual constituye la definición de la construcción de los recursos propios
de los bancos en función del riesgo de crédito sobre las siguientes opciones:

1. La evaluación realizada por las instituciones externas y agencias de reating
2. El método basado en indicadores internos (Internal Reating Based Approach).

Teniendo en cuenta lo anterior, la preferencia sobre el uso de modelos para la estimación del riesgo
crediticio ha incrementado en los últimos años con relación a los mencionados en Basilea. La
literatura indica que a lo largo de la historia se han planteado diversos modelos con tal objetivo.
Uno de los modelos más representativos y frecuentemente usados son los econométricos con series
de tiempo los cuales permiten realizar diagnósticos sobre el riesgo de crédito (Elizondo, y otros,
2012). Sobre este grupo se destacan los modelos autorregresivos o AR(p), donde la variable 𝒀 𝒕 3
depende de ella misma pero rezagada en el tiempo en “p” períodos, más un componente aleatorio
𝑼𝒕; los modelos de promedios móviles o MA(q), en los que la variable es generada por un promedio
ponderado de una serie de perturbaciones aleatorias que se remontan “q” períodos en el tiempo,
más un término de error en el momento actual; los denominados ARMA(p,q) como una
combinación de los dos anteriores4; los modelos autorregresivos de heteroscedasticidad
condicional o ARCH(p) en donde la varianza es una función de errores rezagados; y los
GARCH(p,q), propuestos por (Bollerslev, 1986), donde se generaliza la varianza de la serie de
tiempo al expresarse como un ARMA.

De este modo, también se hace referencia sobre el uso de los modelos log-lin (semilogarítmicos) y
log-log (doblelogarítmicos). En el primero, la serie de tiempo que intenta aproximarse al riesgo por
tasa de interés, colocaciones o índices de cartera vencida debe ser regresada sobre a una variable
continua como el tiempo, y cuyo parámetro estimado mida la tasa de crecimiento promedio de la
serie. En el segundo, se debe regresar la serie en logaritmo sobre las variables explicativas en
logaritmos, donde cada coeficiente calculado indica la elasticidad o grado de sensibilidad de la
3

Volatilidad o riesgo
Si se diferencia la serie de tiempo d veces para volverla estacionaria, es decir, para que su varianza y covarianza
sean estables, se habla de un modelo autorregresivo y de promedios móviles integrado, denominado ARIMA (p,d,q)
4

variable endógena frente a cada una de las variables explicativas en logaritmos y cada uno de los
coeficientes calculados representan la elasticidad o grado de sensibilidad de la variable endógena
respecto a cada una de las variables explicativas (Salazar Villano, 2013).

Durante los últimos años, los estudios acerca del riesgo crediticio han usado con mayor frecuencia
la regresión discriminante, la cual es estimada por medio de modelos logit o probit (Lo, 1986),
(Lennox, 1999). Este enfoque fue implementado por (Durand, 1941), quien lo aplicó para calcular
de acuerdo a las características del interesado, un índice de calificación que permitiera determinar
si otorgar o negar un crédito de consumo. Este tipo de modelo se popularizó con la aplicación
(Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977) en créditos comerciales (modelo Z-core5), cuya guía
sigue siendo empleado para medir la probabilidad del riesgo en créditos en personas naturales
(Salazar Villano, 2013).

En esta línea, según (Barona, 1989), se destacan los trabajos de (Chatterjee & Barcun, 2012),
(Apilado, Dauten, & Dauten, 1974) y (Sexton, 1977). Dentro de los estudios mencionados
anteriormente se consideraron algunas de las siguientes variables: género, edad, ocupación,
ingresos, estado civil, cuenta bancaria, seguros, designio del préstamo, número obligaciones
financieras vencidas no pagadas, número de fuentes de crédito empleadas, amortización mensual,
otros ingresos y total de ingresos. Sin embargo, actualmente existen otro tipo de variables
indispensables para realizar la simulación del comportamiento crediticio: región geográfica,
nacionalidad, sexo, profesión, sector económico, antigüedad laboral, ingresos, gastos mensuales,
cantidad, duración y destino del préstamo, variables sobre las cueles la entidad financiera realiza
los filtros pertinentes para negar la asignación de un crédito.
Por último, el desarrollo de nuevas herramientas informáticas aplicadas a la actividad financiera ha
tomado fuerza, entre ellas las redes neuronales y los algoritmos evolutivos (Frydman, Altman, &
Kao, 1985).

Autores como (Salas & Saurina, 2002) exponen que existe una estrecha relación entre los ciclos
5

El modelo de Altman utilizó información financiera de 66 corporaciones del sector manufacturero, siendo el grupo
correspondiente a compañías en bancarrota entre los años 1946 y 1965. Entre las variables explicativas, utilizó 22
razones financieras, sin embargo, solo 5 fueron las mejores predictoras de quiebra corporativa:
𝑋1 :𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜, 𝑋2 : 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑡𝑒𝑛𝑖𝑑𝑎𝑠, 𝑋3 : 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑖𝑚𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑜𝑠 𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑒𝑠,
𝑋4 : 𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 𝑎 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑚𝑒𝑟𝑐𝑎𝑑𝑜 y 𝑋5 :𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠.

económicos y los préstamos incobrables, sugiriendo que existen factores económicos los cuales
explican la cartera crediticia en mora de las entidades financieras, aunque no basta con concluir
que solo las variables agregadas son relevantes, por lo que se deben considerar a su vez variables
que se aproximen a las políticas crediticias de las instituciones financieras.
En este sentido, para el caso peruano (1993-1998) la calidad de los activos bancarios, y en última
instancia la solvencia de las instituciones financieras se encontraba unida a la evolución de los
factores macroeconómicos, como el Producto Interno Bruto (PIB), así como las variables del sector
financiero, como el crecimiento de las colocaciones o boom de crédito (Muñoz, 1999). Si a lo
anterior se sumaban las variables específicas de cada banco, tales como el costo de crédito, era
posible estimar la incidencia de cada una de esas variables sobre la calidad de la cartera crediticia.
Para ello, se empleó el análisis de Datos Panel, el cual provee al investigador la posibilidad de
utilizar series de tiempo y secciones transversales para examinar tópicos que no podrían ser
estudiados.

(Urbina, 2017), consideró el análisis de los datos anuales del sistema bancario de 6 economías
emergentes de Latinoamérica: Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México y Perú, construyendo
un panel de datos que comprendía 240 bancos con información histórica del periodo comprendido
entre 1999 y 2013.

El uso de este tipo de modelos dinámicos se desarrolla con el propósito de incorporar en la
estimación realizada las relaciones de causalidad que se generan en el interior del modelo, como
una forma de tratar los problemas de endogeneidad6.

(Saurina, 1998), aplicó el método generalizado de momento para analizar las determinantes de la
morosidad sobre las cajas de ahorro españolas. Entre de las variables microeconómicas resulta el
margen de intermediación financiera, crecimiento de crédito, ineficiencia y porcentaje de créditos
sin garantías.

De este mismo modo, el porcentaje de vulnerabilidad financiera es un instrumento que permite

6

El método generalizado de momentos (GMM), desarrollado por (Arellano & Bond, 1991) proponen la diferencia en
una ecuación a fin de evitar la correlación entre el efecto a nivel individual no observado.

medir con anticipación eventuales situaciones de riesgo y vulnerables del sistema financiero. La
reducción de este porcentaje resulta en mayor firmeza del sistema financiero.

(Arias, 2015) Utilizó el análisis sobre los componentes principales para construir el indicador de
vulnerabilidad del sistema bancario ecuatoriano establecer en 12 indicadores que la Comunidad
Andina de Naciones utilizó para el análisis de vulnerabilidad financiera. Este índice de
vulnerabilidad del sistema bancario ecuatoriano en el 2015 con respecto al año anterior tuvo una
evolución positiva pasando de 41.82% a 44.55%; dicho comportamiento estuvo influenciado por
el crecimiento de los índices de profundización financiera, apalancamiento, intermediación
financiera y solvencia. Sin embargo, existieron factores que afectaron negativamente a la
vulnerabilidad del sistema como la morosidad y la liquidez.

(Aguilar, Camargo, & Saravia, 2004) Realizaron el estudio del sistema financiero en Perú.
Utilizaron datos de frecuencia trimestral y la metodología de datos panel, donde se estableció que
los determinantes macroeconómicos fueran: tasa de crecimiento del PIB con un rezago,
colocaciones sobre el PIB y el tipo de cambio real; y los factores macroeconómicos eran: tasa de
crecimiento de las colocaciones con dos rezagos, spread real, colocaciones sobre activo total.
(Giraldo, 2010) Realizó un estudio similar para Colombia realizando la aplicación de diferentes
vectores autorregresivos, inserción de variables dummy para la identificación de la fusión de
entidades financieras y como variables explicativas macroeconómicas el índice de producción
manufacturera, la demanda nacional de energía y la tasa de interés real. De otro modo, (Moreno,
2016) presentó el impacto del comportamiento macroeconómico en la morosidad de la cartera de
consumo para Colombia haciendo uso de metodologías de series de tiempo multivariadas para
datos agregados y datos panel para una muestra de microdatos del buró crediticio. Los resultados
sugirieron que la inflación y la tasa de interés fueron significativas al momento de predecir el
comportamiento de la calidad de la cartera de consumo, mientras que el desempleo muestra un bajo
poder explicativo.

Para el caso uruguayo, (Vallcorba & Delgado, 2007) utilizaron un modelo autorregresivo con
retardos distribuidos y determinaron que los factores macro que afectan la morosidad eran:
variación real intelectual del PIB y la variación interanual en dólares del índice medio de salarios.

En resumen, la literatura estudiada sobre los diferentes modelos aplicados para determinar el índice
de morosidad expone un grupo amplio de variables para determinar el impacto de las restricciones
de liquidez, el nivel de endeudamiento y el ciclo económico. Se ha mencionado que existen
diferentes extensiones de las cuales se destacan dos ámbitos para entender el índice de morosidad:
la situación macroeconómica y dimensión microeconómica.
Todos coinciden en que existe una relación negativa entre la morosidad, el crecimiento económico
y la gestión de resultados de las instituciones financieras.

2. Hechos Estilizados

En esta sección se procede a describir el comportamiento y las principales características
del índice de morosidad del portafolio de libranza de la cartera de consumo de una entidad
financiera, sobre el cual se realizará la estimación de los modelos econométricos y la
documentación de los hechos históricos más relevantes dentro del periodo de estudio. La figura 1
muestra el comportamiento del índice sobre el crecimiento del saldo del portafolio que se analiza
en este documento.
De acuerdo con el informe especial de Riesgo de Crédito publicado por el Banco de la República
para el año 2018, la cartera de consumo alcanzó un saldo de COP 125.5b, lo cual representaba el
28,8% de la cartera total del sistema financiero y se constituyó como la segunda modalidad de
crédito más importante para los establecimientos de crédito. El crecimiento anual de la cartera fue
de 4,4% cifra inferior a la presentada en el año 2017 (8,1%) y al promedio de los últimos cinco
años (7,9%). Por su parte, la composición del saldo se mantenía en niveles similares a los
observados en reportes anteriores de acuerdo a cada uno de los portafolios que componen la cartera
de consumo de la siguiente forma (Banco de la República de Colombia, 2018) :


Libranza 36,3%



Libre inversión 24,5%



Tarjetas de crédito 21,2%



Vehículos 11,0%



Crédito rotativo 4,9%



Otros portafolios de consumo 1,8%

Figura 1. Comportamiento del Crecimiento del Saldo del Portafolio de Libranza

Fuente: Elaboración propia.

Realizando el análisis sobre el crecimiento del saldo del portafolio de libranza entre el año 2013 y
2016 representado en la figura 1, se evidencia que este comportamiento fue debido al desempeño
del sector financiero el cual se vio favorecido en materia de estabilidad de acuerdo a la adopción
local del marco de Basilea III7 y las políticas encaminadas a la inclusión financiera en el país 8.
Entre septiembre del 2017 y marzo del 2018 la cartera bruta mostró un menor crecimiento, lo cual
obedeció a la desaceleración de los créditos de consumo, vivienda, y junto con la ligera aceleración
del crecimiento de la cartera comercial.

7

Basilea III es un conjunto de medidas acordadas internacionalmente en el cual el Comité de Supervisión Bancaria de
Basilea desarrollo como respuesta a la crisis financiera del año 2007 – 2009. El objetivo de dichas medidas es reforzar
la regulación, supervisión y gestión de riesgo en los bancos. (Banco de Pagos Internacional, 2017)
8
Debido a la creación del programa de Inversión Banca de las Oportunidades (PIBO) como programa líder del
Gobierno Nacional en el año 2016 para incrementar la inclusión financiera, la creación de Sociedades Especializadas
en Depósitos y Pagos Electrónicos (SEDPES) mediante la Ley 1735 de 2014, y la mayor cobertura de las entidades en
el territorio nacional que según cifras de PIBO llegó al 100% debid o a: (i) la masificación del dinamismo de los
corresponsales bancarios, (ii) la apertura de los productos financieros de tramite simplificado como los depósitos
electrónicos y las Cuentas de Ahorro de Tramite Simplificado (CATS), y (iii) la masificación de pagos electrónicos
por banca móvil. (Banco de Comercio Exterior de Colombia S.A. - Bancóldex, 2011).

Figura 2. Crecimiento del Saldo del Portafolio de Libranza expresada en Diferencias de Logaritmos Naturales.
Fuente: Elaboración Propia

Por otra parte, la figura 2 muestra la transformación de las series en diferencias de logaritmos
naturales, donde se denota que el incremento del Portafolio de Libranza presento una mayor
volatilidad entre el año 2017 y finales del año 2018. A continuación, la figura 3, muestra el
comportamiento de la cartera vencida por franjas de mora para cada uno de los periodos en primeras
diferencias.
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Figura 3. Comportamiento de la Cartera Vencida por Franjas de Mora del Portafolio
de Libranza.
Fuente: Elaboración Propia

La figura 3, muestra una tendencia muy volátil sobre las franjas de mora: Mora_30, Mora_60 y
Mora_90, debido a que desde el mes de marzo del año 2017 los indicadores de calidad por riesgo
y mora presentaron una tendencia creciente debido a la disminución de nuevos desembolsos para
este tipo de Portafolio, dada la desaceleración en la economía enmarcada en un contexto de ajuste
ante los menores términos de intercambio, un menor nivel del ingreso nacional disponible y una

disminución sobre el consumo de los hogares.
De acuerdo a lo indicado en el Reporte de Estabilidad Financiera para el año 2017, el indicador de
calidad por riesgo (ICR) continúo mostrando incrementos para todas las modalidades durante los
últimos 6 meses, alcanzando un nivel de 9,7% en agosto del 2017 (2,6 pp más que en el año 2015).
Este valor correspondió a uno de los más altos observados desde noviembre del 2003. Este
comportamiento es producto del deterioro generalizado de este indicador para todas las
modalidades de cartera. De igual forma, la tasa de crecimiento de la cartera riesgosa total se
estableció alrededor de 32,9% en lo corrido de este mismo año, así como la de la cartera comercial
en 39,9% y la de consumo en 22,1%.
A continuación se muestra la característica de cada una de las franjas de mora indicadas
anteriormente, de acuerdo al apetito de riesgo de la entidad financiera:


Mora_30: Corresponde a aquellos créditos que al cierre de mes presentan 30 días impago o
mora.



Mora_60: Corresponde a aquellos créditos que al cierre de mes presentan 60 días de impago
o mora.



Mora_90: Corresponde a aquellos créditos que al cierre de mes presentan 90 días de impago
o mora.

Para efectos de esta investigación, no se tuvo en cuenta aquellos créditos que presentaban días de
impago mayor a 90, ya que una vez que este tipo de créditos presentan más de 90 días de mora son
castigados de acuerdo a la naturaleza del Portafolio de Libranza de la entidad financiera.
De acuerdo al informe presentado por el Departamento de Estabilidad Financiera del Banco de la
República en junio del 2018, en términos de riesgo, entre septiembre del año 2017 y marzo del
2018, el indicador de calidad por mora (IMC) y el indicador por riesgo (ICR) de la cartera total
presentaron un incremento de 41pb y 64p respectivamente, ubicándose en 5,4% y 10,3% en su
orden.
De este modo, para la cartera de consumo el ICR registró un nivel de 9,3% incrementando en 36pb
respecto al mes de septiembre del año 2017. Por calificación se encontró que las categorías D y B
fueron las que más contribuyeron al ICR total con 2,9pp y 2,5pp respectivamente, seguidas por las

categorías E y C con 2,1pp y 1,8pp, en su orden. Por otro lado, la cartera ubicada en la categoría D
registró el mayor incremento respecto al año 2017 con 59pb (Banco de la República de Colombia,
2018).
Por otra parte, el IMC continuó con una tendencia creciente que venía presentando desde finales
del año 2015 y se ubicó en el mes de marzo del 2018 en 6,2%, siendo este el valor más alto
registrado desde el año 2010. La deuda del sector corporativo público se sitúo en 9,0% del PIB en
diciembre del 2017. Esta disminución se debió principalmente a la reducción del fondeo con
entidades financieras en el exterior.
De otro modo, la figura 4 muestra la transformación de las series en diferencias de logaritmos
naturales, donde se denota que las franjas de mora de la cartera del Portafolio presentaron
incrementos en la volatilidad para el año 2017 y finales del 2018.
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Figura 4. Comportamiento de la Cartera Vencida por Franjas de Mora del Portafolio de
Libranza en Diferencias de Logaritmos Naturales.
Fuente: Elaboración Propia

3. Metodología
En esta sección se plantea la metodología a seguir para poder evidenciar la correlación
dinámica entre la serie de tiempo de la cartera de consumo con base a los índices de mora diarios.
La literatura relacionada con el análisis la vulnerabilidad del sistema financiero es basta y extensa,
sin embargo, para el componente empírico de esta investigación se utiliza una metodología
econométrica de series de tiempo con características de heteroscedasticidad condicional en
varianza, las cuales logran captar la alta y persistente volatilidad, propios de las series financieras.
Siguiendo este enfoque la presente investigación se enmarca en un análisis cuantitativo, no
experimental, ya que se hace uso de series de tiempo a través de los modelos de varianza
condicional ARCH y GARCH.
El proceso de obtención de datos para los índices de mora se realizó a partir de la solicitud de los
registros diarios del portafolio de libranza a una entidad financiera anónima para el periodo
comprendido entre el año 2013 y el 20189, según la disponibilidad de la información para cada
serie.
La tabla 1 muestra las estadísticas descriptivas de los saldos en mora diarios, donde se puede
observar el número de observaciones con las que cuenta cada índice de mora, para cada horizonte
temporal. De igual forma y acorde con los resultados obtenidos se puede determinar que el
coeficiente de Curtosis es muy bajo10, lo cual es un componente característico de las series
financieras (Boffellini & Urga, 2016) por lo cual se puede identificar una menor presencia de
valores extremos de los que se puede esperar en una distribución que no es normal.
Para el caso de la prueba Ljung-Box se encontró que existe autocorrelación con una significación
del 99%. Por último, la prueba Kolmogorov indica un 99% de significancia, que debe rechazar la
hipótesis nula donde las series no siguen una distribución normal.

9

Los días que coincidieron como festivos se eliminaron.
Los resultados muestran una Curtosis menor a 3, lo cual no permite suponer que la distribución no es normal.

10

Tabla 1. Estadísticas Descriptivas de los Indicadores de Morosidad
Estadisticas Descriptivas
Número de observaciones
Mínimo
Máximo
Media
Desviación estandar
Asimetría
Curtosis
Ljuing-Box (Prob>chi2)
Kolmogorov
***p<0,01, **p<0,05, *p<0,1

Saldo_Cop

Mora_30

Mora_60

Mora_90

Mora_120

1565
262106
743146
457945,9
131657,8
0,5790294
-0,844993
0,000***
0,000***

1565
3063
93632
14553
9233,012
2,985669
13,98102
0,000***
0,000***

1565
231
11316
4349,773
1536,916
1,127886
2,235734
0,000***
0,000***

1565
586
7085
2807,907
813,6849
0,8959312
1,855086
0,000***
0,000***

1565
451
5697
2206,073
586,1462
0,8797581
3,644621
0,000***
0,000***

Fuente: Elaboración propia.

Para iniciar con la estimación de los modelos ARCH – GARCH univariados, para cada serie es
indispensable realizar previamente un modelo ARIMA, siguiendo la guía establecida por (Tsay,
2010) de acuerdo con el siguiente proceso:
1. Construcción de un modelo ARMA o ARIMA, para la media de los datos, de forma que se
remueva toda la dependencia lineal de estos. Este tipo de proceso propone utilizar la
metodología Box – Jenkins, que tiene como base principal el análisis de la estructura de
autocorrelación de la serie.
Para poder obtener resultados más acertados y cercanos a la realidad, las literaturas sobre series de
tiempo recomiendan iniciar este tipo de estudios con la implementación de la metodología Box –
Jenkins como lo describe (Quesada Pegalajar, 2020) el cual consiste en cuatro etapas principales:


Identificación: elección de uno o más modelos ARIMA como propuestas que logren
describir adecuadamente el comportamiento de la serie de tiempo. Es indispensable que
sobre esta etapa sean determinadas las transformaciones necesarias para conseguir la
estacionariedad, contraste de la inclusión de una tendencia determinística (𝜃0 ) y elegir el
orden p y q de cada modelo implementado.



Estimación: estimación de cada uno de los parámetros de los modelos obtenidos en la fase
anterior.



Diagnóstico: distingue si los modelos identificados son acordes con la representación
correcta de los datos de la serie. Si se encuentran deficiencias en esta etapa, pueden servir
como argumento para realizar el replanteamiento para un nuevo modelo que se ajuste a las
necesidades de la serie de tiempo analizada.



Predicción: con los modelos que obtengan un resultado favorable en la tercera etapa, se
puede realizar predicciones. De este modo, este tipo de ejercicio también puede ser utilizado
para exhibir las deficiencias de los modelos puestos a prueba y sirven como un argumento
adicional para el planteamiento de un nuevo modelo.

2. Después de hallar el modelo ajustado ARIMA se deben utilizar los residuales del modelo, para
determinar si existe presencia de efectos ARCH, este proceso se puede realizar mediante la
prueba de multiplicadores de Lagrange de Engle (1982) o Test Lm – ARCH, donde la hipótesis
nula está relacionada con la existencia de efectos ARCH.
3. Si de los efectos ARCH resultan ser estadísticamente significativos, se procede a utilizar un
modelo de volatilidad y realizar la estimación conjunta para las ecuaciones de media y varianza.
4. Por último, se valida el modelo seleccionado y se determina si hay necesidad de redefinirlo a
través de un modelo asimétrico.

Una vez obtenida y agrupada la base de datos, se utiliza la especificación del modelo ARCH –
GARCH de heterocedasticidad condicionada que mejor refleje los choques provenientes a las
crisis, con el cual se pueda identificar los distintos niveles de volatilidad y contrastar dichos
hallazgos con la revisión documental sobre lo ocurrido en las economías para los diferentes
periodos de crisis ocurridos dentro del periodo de estudio.
Los rasgos más comunes de las aplicaciones empíricas de los modelos ARCH es que requieren de
un gran número de parámetros autorregresivos para ser representados adecuadamente el
comportamiento dinámico de la varianza, se imponía una estructura fija de retardos. Con el fin de
flexibilizar estas restricciones Bollerslev (1986) propuso el modelo ARCH generalizado o
GARCH.
Varios trabajos con series financieras han demostrado que el más sencillo de los modelos GARCH,
el GARCH (1,1) es suficiente para modelizar con éxito los cambios temporales en la varianza
condicional, incluso sobre periodos muestrales largos. El modelo GARCH (1,1) se obtiene cuando
𝑝 = 𝑟 = 1, de forma que la varianza condicionada queda:

2
2
𝜎𝑡2 = 𝛼0 + 𝛼1 𝑒𝑡−1
+ 𝛽1 𝜎𝑡−1
(1)

Con ∝0 > 0, ∝1 ≥ 0, 𝛽1 ≥ 0. Si ∝1 + 𝛽1 < 1, la serie 𝑒𝑡 tiene una varianza finita, y por ser una
martingala en diferencias, es ruido blanco, de media cero y varianza:
𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡) =

∝0
1−∝1−𝛽1

(2)

Además, Bollerslev prueba que si (𝛽1 + 𝛼1 ) 2 + 2 ∝12 < 1, el momento de orden 4 de 𝑒𝑡 existe y es
finito, y la curtosis de 𝑒𝑡 es:
𝛾2 =

𝐸(𝑒𝑡4)
[(𝐸𝑒𝑡2) 2]

=

3 [1− ( ∝1+𝛽1) 2 ]
1−2𝛼21 −( ∝1+𝛽1) 2

(3)

Cuando ∝1 + 𝛽1 < 1, este valor es mayor que 3 y, por lo tanto, el proceso GARCH (1,1)
estacionario es leptocúrtico11, propiedad que comparte con el modelo ARCH (1).
Si 𝑝 = 𝑟 = 1, la ecuación es la siguiente:
2
𝑒𝑡2 = 𝛼0 + ( 𝛼1 + 𝛽1 )𝑒𝑡−1
+ 𝑣𝑡 − 𝛽1 𝑣𝑡−1 (4)

El modelo GARCH (1,1), puede interpretarse como un proceso ARMA (1,1) para la serie 𝑒𝑡2 , cuya
función de autocorrelación será:
𝜌𝑐 (1) =

𝛼1 (1−𝛼1𝛽1−𝛽12)
(1−2𝛼1𝛽1 − 𝛽12)

(5)

Mientras que:
𝜌𝑐 (𝑘) = (∝1 + 𝛽1 ) 𝑘−1 𝜌𝑐 (1),

11

𝑘 > 1 (6)

Distribución de frecuencias con gran Curtosis. Una distribución leptocúrtica es más apuntada y con colas menos
anchas a las normales. Disponible en: https://glosarios.servidor-alicante.com/terminos-estadistica/leptocurtica

5. Resultados, Análisis y Discusión
Como se observó en capítulos anteriores, la aplicación de modelos econométricos ha sido
una de las herramientas principales para dar explicación al comportamiento de las series
financieras, de acuerdo con las diferentes condiciones, horizontes temporales y metodologías de
cálculo. En este capítulo se realiza la estimación de un modelo ARIMA, siguiendo la metodología
propuesta por Box y Jenkins (1973), para identificar, estimar y diagnosticar el modelo más
conveniente para la serie de tiempo respecto al incremento del saldo para la cartera de consumo.
Posteriormente se utilizan modelos ARCH y GARCH propuestos por Engle (1982) y Bollerslev
(1986) respectivamente, para caracterizar la posible variabilidad en los niveles de volatilidad en la
variable condicional de la serie para los diferentes periodos.

5.1. Modelos Univariados ARCH – GARCH
5.1.1 Modelos Univariados Crecimiento Saldo
Con el fin de determinar si las series son estacionarias o no, se realiza la prueba aumentada
de Dickey-Fuller (1979) o también conocido como test de raíces unitarias, el cual consiste en un
contraste de “No Estacionalidad”, es decir, que la hipotesis indica la presencia de raíz unitaria en
el proceso generador de datos de la serie analizada 12 . Está prueba permite determinar el número
de diferencias que requiere la serie para convertirla en estacionaria. A continuación, se presenta
en la Tabla 2 un resumen de la prueba de raíz unitaria para el crecimiento del saldo:
Tabla 2. Prueba Dickey - Fuller DF Saldo
Serie

Dickey-Fuller

Lag order

Saldo_Cop
dSaldo_cop

-1,968
-18,318

11
11

Test DF (p-valor)
Lag (0)

Test DF (pvalor)
Diferencia del

0,5919
0,01

Fuente: Elaboración propia.

La tabla 2 muestra que es necesario diferenciar la serie saldo a corto plazo, debido a que la prueba
Dickey-Fuller presentó un p-valor superior a 0,05 lo cual indica que no se rechaza la hipótesis
12

Dada una serie 𝑌𝑡 la prueba aumentada Dickey-Fuller se encuentra representada por la siguiente regresión: ∆𝑌𝑡−1 +
𝛿1 ∆𝑌𝑡−1 + ⋯+ +𝛿𝑝−1 ∆𝑌𝑡−𝑝+1 + 𝜀𝑡, donde 𝐻0:𝜃 = 0 y la serie no es estacionaria

nula. Una vez realizada la transformación a diferencias de logaritmos naturales se puede rechazar
la hipótesis nula y asumir que no hay presencia de raíz unitaria. Por esta razón se trabajará de
ahora en adelante la serie en diferencias con logaritmos naturales.

De este modo, se utilizó la metodología de Box y Jenkins para identificar los modelos
estacionarios por medio de la función de autocorrelación estimada (ACF) y la función de
autocorrelación (PACF). A través de la caracterización teórica expuesta por Pérez (2008) el cual
demostró que mediante el uso de autocorrelogramas para todas las series originales se daba la
presencia de raíz unitaria y no estacionariedad. La presencia de no estacionalidad se comprueba
a ver el grado de autocorrelación del ACF al ser demasiado alto para los 36 rezagos,
adicionalmente el valor PACF es demasiado alto, lo cual sugiere que la serie debe ser diferenciada
al menos una vez. Por efectos prácticos y de extensión no se incluyen los autocorrelogramas
dentro de este documento (ver Apéndice A).

Con la revisión realizada sobre los autocorrelogramas para las series logarítmicas diferenciadas,
se logró observar una disminución significativa en los grados de autocorrelación parcial, lo cual
permite continuar con el proceso, en donde se realzaron todos los modelos mixtos ARIMA, con
el fin identificar la mejor especificación. La tabla 3 muestra el modelo ajustado para cada serie,
vale la pena resaltar que los modelos se expresan en términos 𝐴𝑅(𝑝) y 𝑀𝐴 (𝑝) dado que se realizó
la transformación logarítmica y en primeras diferencias.

Sobre los resultados obtenidos en la tabla 3, se muestra el criterio Bayesiano para cada uno de los
saldos, adicionalmente el modelo ARIMA incluye el componente de diferenciación 1 por lo cual
es necesario seleccionar únicamente el logaritmo natural de cada uno de los saldos para realizar
el proceso de estimación. Por otra parte, cada componente del modelo es significativo dado que
el p-valor para cada uno de los coeficientes es menor a 0.05 lo que representa significancia al
95% del nivel de confianza. 13

13

El criterio de Akaike (AIC) es una medida de la calidad relativa de un modelo estadístico, para un conjunto de datos.
El AIC proporciona un medio para la selección del modelo, sin embargo, este criterio no permite determinar que tan
bien se ajuste. El criterio de información bayesiano (BIC) o Schwarz es un criterio para la selección de modelos entre
un conjunto finito de modelos. Se basa, en parte, en la función de probabilidad y que está estrechamente rela cionado
con el Criterio de Información de Akike (AIC)

Tabla 3. Modelos ARMA Saldos - ARMA (22,1) GARCH (1,1)
Estimate
Std. Error
t value
ar1
2,50E+02
6,33E+01
3.944
ar4
-5,70E+01
2,07E+01
-2.760
ar5
-6,47E+01
1,87E+01
-3.457
ar10
-4,75E+01
1,63E+01
-2.910
ar12
-4,18E+01
2,01E+01
-2.082
ar13
-6,32E+01
2,82E+01
-2.240
ar20
9,73E+01
2,77E+01
3.516
ar21
1,67E+02
3,20E+01
5.203
ar22
2,13E+02
4,13E+01
5.155
ma1
-6,55E+02
4,40E+01
-14.890
omega
3,58E-02
9,80E-03
3.648
alpha1
9,83E+02
2,44E+02
4.032
beta1
1,63E+02
6,13E+01
2.651
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Pr (>| t |)
8.02e-05***
0.005783**
0.000547***
0.003617**
0.037319*
0.025100*
0.000438***
1.96e-07***
2.54e-07***
< 2e-16***
0.000264***
5.53e-05***
0.008028***

Fuente: Elaboración propia.

Continuando con el proceso de identificación del modelo ARCH, en la tabla 4 se utiliza la prueba
de multiplicadores de Lagrange de Engle (1982) o también conocido como Prueba LM – ARCH
donde la hipótesis nula está relacionada con la inexistencia de efectos ARCH. Como se puede
evidenciar todos los saldos rechazan la hipótesis nula que corresponde a la inexistencia de efectos
ARCH, por lo cual se hace necesaria la aplicación de los modelos heterocedásticos.

Tabla 4. Prueba de Multiplicadores de Lagrange (LM)

Jarque-Bera Test
Shapiro-Wilk Test
Ljung-Box Test
Ljung-Box Test
Ljung-Box Test
Ljung-Box Test
Ljung-Box Test
Ljung-Box Test
LM Arch Test

R
R
R
R
R
R^2
R^2
R^2
R

Information Criterion Statistics
AIC
BIC
-6246623
-6154177

Statistic
20726,32
0,822277
11,58189
16,05919
28,20306
7,683601
10,36312
10,80158
9,106366

Chi^2
W
Q(10)
Q(15)
Q(20)
Q(10)
Q(15)
Q(20)
TR^2
SIC
-6247205

p-value
0
0
0,3140127
0,3781287
0,1046791
0,659711
0,7962986
0,9512068
0,6938195

HQIC
-6212255

Fuente: Elaboración propia.

Según los resultados obtenidos en la prueba Ljung – Box (R) se evidencia que no existe
autocorrelación para los primeros 10, 15 y 20 rezagos. De este modo, al realizar un ARCH2, este

logra solucionar el problema de heterocedasticidad, por lo que se confirma que no cuenta con raíz
unitaria. Así mismo, la prueba LM – ARCH confirma la no presencia de heterocedasticidad
teniendo en cuenta que cada uno de los coeficientes es mayor a 0.05.
Al observar los resultados de la prueba del Multiplicador de Lagrange se puede confirmar la
información

obtenida

por medio del Ljung – Box confirmando la no existencia de

heterocedasticidad en la serie, por lo cual se confirma que por medio de la aplicación del modelo
AR (2,2) se resuelven todos los problemas de autocorrelación y heterocedasticidad por medio de
la aproximación por cuasi verosimilitud encontrando de esta forma los estimadores consistentes.
Tabla 5. Prueba de Estabilidad Nyblom
Join Statistic: no.parameters>20 (no available)
Individual Statistics:
mu
0,06659
ar1
0,10251
ar2
0,12657
ar3
0,22139
ar4
0,10931
ar5
0,14224
ar6
0,03733
ar7
0,212
ar8
0,03059
ar9
0,03941
ar10
0,06227
ar11
0,0884
ar12
0,03149
ar13
0,03014
ar14
0,0706
ar15
0,05228
ar16
0,02947
ar17
0,02224
ar18
0,03184
ar19
0,01633
ar20
0,04661
ar21
0,07096
ar22
0,05344
ma1
0,08311
omega
3,98281
alpha1
0,21867
betha1
0,24351
Asymptotic critical values (10% 5% 1%)
Individual Statistic: 0,35 0,47 0,75

Fuente: Elaboración propia.

Por otra parte, se realiza la prueba de estabilidad Nyblom (1989), el cual proporciona pruebas
adicionales de estabilidad para los parámetros mediante multiplicadores de Lagrange.

En

particular, la hipótesis nula hace referencia al concepto de que todos los parámetros son constantes
frente a la alternativa de que algunos de los parámetros son inestables. Revisando los resultados

para cada uno de los parámetros que se presentan en la tabla 5 para un nivel de significancia del
5% se llega a la conclusión que no se rechaza la hipotesis nula para ninguno de los parámetros, lo
cual indica que todos estos presentan estabilidad estructural a lo largo de la serie.
Adicional a la prueba de estabilidad Nyblom, se realizó la prueba de sesgo de signo, la cual
considera una variable ficticia que toma el valor de uno (1) cuando es negativo y de cero (0) en
caso contrario. Esta prueba ayuda a examinar el impacto de los choques de rendimientos positivos
o negativos en la volatilidad no predicha por el modelo en consideración (F. Engle & K. NG, 1993).


La prueba de sesgo de 𝑆 − ∈𝑡−1 < 0 una variable ficticia que es 1 cuando:
o Prueba el impacto de los choques positivos y negativos en la volatilidad no predicha
por el modelo



La prueba de 𝑆 − ∈𝑡−1 signo negativo utiliza una variable ficticia: se centra en el efecto de
los choques negativos grandes y pequeños.



La prueba de sesgo de 𝑆 + ∈𝑡−1 signo 𝑆 + = 1 − 𝑆 − positivo utiliza una variable ficticia
donde se centra en el efecto de choques positivos grandes y pequeños.
o La hipótesis

nula para estas pruebas es que los parámetros adicionales

correspondientes a las variables adicionales ficticias (ficticias) = 0. La hipotesis
alternativa es que los parámetros de suma son distintos de cero, lo que indica la
miespecífica del modelo.
Tabla 6. Prueba Sign Bias

Sign Bias
Negative Sign Bias
Positive Sign Bias
Join Effect

t-value
1,738
2,239
2,756
2,168

prob
8,24E+01
2,53E+01
5,92E+00
7,60E-02

sig
*
**
***
***

Fuente: Elaboración propia.

Según los resultados obtenidos en la tabla 6 a un nivel de significancia del 0,05 existe evidencia
para rechazar la hipotesis nula sobre las cuatro pruebas (Sign Bias, Negative Sign Bias, Posotive
Sign Bias, Join Effect) de tal forma, que en este modelo se exhibe un comportamiento asimétrico,
es decir, que se comprueba que la cartera de una institución financiera se ve afectada de distinta
forma ante los choques positivos que para este caso resultan ser los pagos y los choques negativos

que son el incremento de la cartera. En este sentido, se propone para futuras investigaciones, el
implementar un modelo que capte los modelos asimétricos como el GJR – GARCH, el cual asimila
los efectos diferenciales en la cartera de las instituciones financieras.
Al observar los resultados obtenidos en el pronóstico de la serie, se observa para los tres primeros
días de la semana un incremento de la cartera en mora y una posterior disminución, la explicación
de este tipo de comportamiento se da debido a la toma de decisiones y acciones ejecutadas por la
entidad por medio de una estrategia de cobranza, permitiendo de esta forma que durante los
próximos días se dé una disminución del saldo de la cartera, logrando un cierre de semana con un
indicador de morosidad más bajo. Adicional a esta explicación, también se tiene en cuenta el hábito
de pago de cada uno de los clientes, donde la mayoría prefiere realizar el pago de sus obligaciones
finalizando la semana.
En el momento en que se realiza el análisis sobre la volatilidad de la cartera esta tiende a ser
creciente, aunque no bajo incrementos considerables con el paso de los días, sin embargo, la
volatilidad en comparación al crecimiento de la cartera originada demuestra un riesgo inminente
sobre el incumplimiento

de los pagos de las obligaciones

lo cual genera un mayor

aprovisionamiento y una futura perdida de utilidad sobre este tipo de cartera de consumo para la
entidad financiera.
De acuerdo a lo mencionado en el artículo “Asymptotic properties of QMLE for seasonal thershold
GARCH model with periodic coefficients” los modelos periódicos para el proceso de volatilidad
constituyen una representación alternativa para los patrones estacionales observados en los datos
que exhiben una fuerte volatilidad estacional impulsada por coeficientes periódicos de alta
variación.
Dadas las condiciones que aseguran la estacionariedad sobre las series de tiempo de solución de
tipo GARCH, se realiza la extensión de los resultados estándar obtenidos sobre el estimador de
verosimilitud cuasi – máxima (QMLE) para la estimación de los parámetros. Más precisamente, se
estudia la fuerte consistencia y la normalidad asintótica del QMLE. Los resultados obtenidos,
indican que el QMLE es aproximadamente imparcial y consistente para el tamaño de la muestra
dado el cumplimiento de las condiciones de estacionariedad como se muestra en la Figura 5.

Figura 5. Predicción con Intervalos de Confianza – QMLE.
Fuente: Elaboración Propia

Tabla 7. Tabla de Pronostico con Intervalos de Confianza al 95%

Fuente: Elaboración propia.

6. Conclusiones

Debido a la crisis financiera presentada a finales del año 2007 en la economía de los Estados
Unidos por el otorgamiento de créditos entre los años 2003 – 2008, el ambiente macroeconómico
favorable previo a la crisis mundial proporcionó condiciones crediticias propicias y menores
prestamos improductivos a los bancos. Sin embargo, el incremento sobre la cartera morosa de los
créditos otorgados durante este periodo puso en evidencia la vulnerabilidad de los bancos sobre el
contagio a nivel mundial y en diferentes países como la Unión Europea y varias regiones en
Latinoamérica como Colombia, México, Venezuela y el Caribe, donde se presentó en el año 2008
una desaceleración importante en la economía. El objetivo de este trabajo investigativo buscó
determinar la estructura de las volatilidades de una cartera de consumo por medio de características
autorregresivas de las series de tiempo mediante el uso de un modelo ARIMA – GARCH, los cuales
permitieron analizar y caracterizar la varianza condicional de la base de datos del periodo
comprendido entre el año 2013 y el 2018, con índices diarios de morosidad.
Utilizando la metodología ARCH – GARCH se realizó la estimación de raíz unitaria por medio de
la prueba Dickey-Fuller, la cual arrojo que no se rechazaba la hipótesis nula indicando de este
modo la existencia raíz unitaria. Por esta razón se decidió realizar la transformación de la serie en
diferencias con logaritmos naturales para poder continuar con la estimación de las pruebas.
De acuerdo a la metodología Box – Jenkins se observó una disminución significativa en los grados
de autocorrelación parcial lo cual permitió realizar los métodos mixtos ARIMA con el fin de
identificar la mejor especificación.
Para la identificación del modelo ARCH, por medio de la prueba LM – ARCH se identificó la
inexistencia de efectos ARCH, por lo que se hizo necesario la aplicación de modelos
heterocedásticos. De este modo, se realizó un ARCH2 para solucionar el problema de
heterocedasticidad.
Una vez solucionados los problemas de heterocedasticidad, se aplicó la prueba Sign Bias, la cual
arrojo un nivel de significancia del 0,05 rechazando la hipótesis nula sobre las siguientes pruebas:
Sign Bias, Negative Sing Bias, Positive Sign Bias y Join Effect, de tal forma que en este modelo

se exhibe un comportamiento asimétrico, comprobando que la cartera de una institución financiera
es volátil teniendo en cuenta que pertenece a un sector asociado a grupos poblacionales con
dificultades de pago o que representan un alto riesgo para la entidad.
En el transcurso de la investigación también se logró observar que la serie presentó un componente
autorregresivo significativo, donde se destacan los términos asociados ar10 y ar20, que coinciden
con los periodos de pago por concepto de libranza. De igual forma, se comprueba que la estabilidad
estructural de los parámetros se mantuvo a lo largo de la estimación debido a los datos de alta
frecuencia de acuerdo con la prueba Nyblom realizada en un periodo comprendido de 5 años y por
consiguiente no se requirió de un modelo con cambio estructural en la serie dada la evidencia que
se obtuvo desde un principio en el gráfico de volatilidades.
De acuerdo con los resultados obtenidos sobre el pronóstico de la serie, se observó para los tres
primeros días del mes (d+3) un incremento de la mora y una posterior recuperación, lo cual se
explica debido a la estrategia de cobranza que realizaba la entidad financiera sobre el empleador
del cliente, ya que los pagos se recibían automáticamente por medio de esta. El contacto directo
con el empleador en caso dado de que no se recibieran los pagos sobre la fecha programada,
permitía realizar el cobro oportuno recibiendo de esta forma, en un plazo de aproximadamente de
cinco días hábiles el dinero correspondiente a la cuota de los créditos que comenzaban a presentar
un deterioro. Adicional a lo anterior, también se tenía en cuenta los hábitos de pago realizados por
los clientes en caso dado de presentar algún inconveniente con el descuento directo por nomina,
los cuales se realizaban al finalizar la semana.
Al observar la volatilidad de la cartera en comparación al crecimiento de esta, se evidencio un
riesgo en el cumplimiento de los pagos y una posible pérdida para la entidad financiera entre gastos
de cobranzas y la utilidad que este tipo de cartera representaría para la entidad.
El análisis presentado anteriormente, se corroboró en el me de marzo del año 2021 cuando la
entidad financiera decidió realizar la venta de esta cartera de consumo teniendo en cuenta el
deterioro progresivo de la cartera en mora y el decrecimiento sobre el desembolso de nuevos
créditos.
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APÉNDICE A: FUNCIONNES DE AUTOCORRELACIÓN Y AUTOCORRELACIÓN
EN PRIMERAS DIFERENCIAS

ACF EN PRIMERAS DIFERENCIAS

PACF PRIMERAS DIFERENCIAS

APÉNDICE A: FUNCIONNES DE AUTOCORRELACIÓN Y AUTOCORRELACIÓN
PARCIAL

ACF (ARIMA 22,0,1)

PACF (ARIMA 22,0,1)

APÉNDICE B: MODELO DEFINITIVO AUTORREGRESIVO
CORRELOGRAMA: ARMA(22,1) GARCH(1,1)
LAG

ACF

PAC

Q

Prob>Q

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

1
0.0
0.00
-0.01
-0.01
-0.00
0.01
0.00
0.02
0.01
0.02
0.01
0.03
0.02
0.02
0.01
0.00
-0.00
-0.03
-0.01
-0.04
-0.05
-0.06
-0.02
-0.04
0.02
0.04
0.01
-0.00
0.02
-0.02
0.03
0.00
-0.01
-0.01
0.00

0.00
0.00
-0.01
-0.01
-0.00
0.00
0.00
0.02
0.01
0.02
0.01
0.03
0.02
0.02
0.01
0.00
-0.00
-0.03
-0.01
-0.04
-0.06
-0.07
-0.03
-0.05
0.01
0.04
0.01
-0.00
0.04
-0.01
0.04
0.02
-0.00
-0.00
0.01
-0.03

0.00
0.00
0.50
0.74
0.75
0.91
0.93
1.71
2.07
2.85
3.41
5.09
5.85
6.63
6.92
7.04
7.12
8.56
8.87
11.69
16.54
23.88
25.28
28.92
29.88
33.20
33.62
33.71
34.96
36.06
37.99
38.10
38.55
38.99
39.04
41.06

0.99
0.99
0.91
0.94
0.98
0.98
0.99
0.988
0.99
0.98
0.98
0.95
0.95
0.94
0.95
0.97
0.98
0.96
0.97
0.92
0.73
0.35
0.33
0.22
0.22
0.15
0.17
0.21
0.20
0.20
0.18
0.21
0.23
0.25
0.29
0.25

COEFICIENTES: ARMA(22,1) GARCH(1,1)

VARIANZA CONDICIONAL DE LOS COEFICIENTES: ARMA(22,1) GARCH(1,1)

